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摘 要： 由于物联网中服务数量的海量性、设备状态的动态变化性等特点，传统的互联网中基于关键词

的“被动式”语义服务搜索技术将不再适用于物联网环境，如何利用并分析用户和设备之间大量的交互

信息来给用户推荐与之最相关的设备资源是物联网中资源发现算法的关键。为此，首先给出一种基于

超图理论的物联网用户⁃设备交互的表示模型并配以对应的表示矩阵，基于该模型提出了物联网业务场

景中的资源推荐问题，并将该问题转换成基于矩阵分解的相关程度预测问题，最后引入最优化理论中

的交替最小二乘法（Alternating least squares， ALS）来求解矩阵的最优化分解问题，进而提出一种基于

隐语义模型的资源推荐算法，并与传统推荐系统中基于物品的协同过滤算法（ItemCF）在均方根误差

（Root mean square error， RMSE）和平均绝对误差（Mean absolute error， MAE）等方面作对比，实验结

果证明了本文所提出的推荐算法的有效性。
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Abstract： The traditional keyword-based “passive” semantic service search technology in the Internet will 
no longer be applicable to the internet of things （IoT） environment due to the sharp growth of sensors as 
well as the frequent change of device state. How to utilize and analyze a large amount of interactive 
information between users and devices to recommend the most relevant equipment resources according to 
users’ preference is the key of resource discovery algorithm in IoT. A representation model of user-device 
interaction based on hypergraph theory was presented and matched with corresponding representation 
matrix. Based on this model， the resource recommendation problem which can be transformed into a 
correlation degree prediction problem based on matrix decomposition was formulated. Then the alternating 
least squares （ALS） method in optimization theory was introduced here to tackle this optimal 
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decomposition problem. Finally， the IoT resource recommendation algorithm based on latent factor model 
was proposed. The simulation proved that the proposed approach outperformed item-based collaborative 
filtering （ItemCF） algorithm in terms of root mean square error （RMSE） and mean absolute error （MAE）.
Key words: latent factor model; internet of things (IoT); resource discovery; information interaction; 
resource recommendation algorithm

引  　言

物联网是实现物物相连的网络，它是连接物理世界和数字世界的桥梁。物联网通过传感器、全球

定位和射频识别等信息传感技术，按照规定的数据和通信协议，把物理世界中的设备资源与应用层的

用户业务相连接，进行信息交换和通信，将互联网扩展到物理世界中，从而实现对感知层设备资源的智

能化控制、监控和管理［1］。通过物联网的连接，网络中可被使用的数据由传统互联网中的网页数据扩展

到涵盖了网页、人和物体等多维信息的数据，这些数据通过互联网、电信网及无线网络进行联接、控制

和管理［2］。随着网络规模的不断扩大，物联网中的数据、设备和服务的数量也呈现出海量式的增长趋

势，而且感知层的设备往往处于不断变化的状态，所以传统的互联网中基于关键词的“被动式”语义服

务搜索技术将不再适用于物联网环境，物联网服务搜索的对象由传统互联网中的文档、网页等延伸到

大数据量、大信息量、关系复杂的物理世界，这将会导致物联网搜索问题变得更加复杂。

面对不断增加的传感器及其生成的海量数据，只有通过采用智能的物联网资源发现算法等先进技

术，才能充分挖掘并激活这些数据的潜在价值［3］。为此，本文提出一种基于隐语义模型的“主动式”物联

网资源发现算法，即根据用户对终端资源历史行为的数据、终端设备之间的互相关性以及用户之间的

相关性等数据，为用户推送与之最相关的终端资源以提高物联网中服务发现的效率。而有效的资源推

荐算法是实现物联网业务场景中的“主动式”资源发现的关键，一方面，资源推荐算法能够根据用户的

行为和喜好推荐用户可能会用的终端设备；另一方面，在特定的应用场景下，推荐算法能够优化物联网

资源发现的时间成本，进而为用户提供高效的资源搜索服务。

由于应用场景、资源等配置情况的不同，物联网服务和传统的 Web 服务相比有着不同的特点［4］，例

如异构性和服务的执行受到设备资源条件的限制等。正是由于这些不同的特点，使得物联网业务环境

下的资源推荐算法比传统的推荐系统更具有资源上下文相关性（例如设备的地理位置不同、应用场景

存在差别等）和设备状态的动态变化性。因此，物联网中的资源推荐算法的设计面临着以下几个方面

的挑战：

（1） 实体间关系的多样性。物联网中的实体（终端设备、用户等）、数据、信息和领域知识之间的异

构关系和相互依赖程度正呈指数式增长的趋势，从而导致了网络的复杂性和资源检索的低效率性。实

体间关系的多样性和复杂性是物联网资源推荐算法设计中面临的一大挑战，若不能正确辨别出这些实

体间的隐含关系，将会大大降低物联网资源推荐算法的准确性。

（2） 设备节点的动态变化性。物联网环境中，传感器通常被集成于动态的物理实体之内，随之而来

的是一个新的挑战，这些传感器节点随着物体移动，注册信息的实时更新变得更加复杂。同时，绝大多

数物理设备处于资源有限且不断变化的环境中，其节点状态（如工作条件和参数）频繁变动。这种动态

性对物联网资源发现算法的实时响应能力提出了更高的要求，需要算法能够迅速适应环境的变化，确

保信息的准确性和可靠性。

（3） 资源搜索的多元性。物联网资源搜索的对象不再是传统互联网中单纯的网页文档，而是由用

户、终端设备、物理环境有机结合的复合内容。因此，物联网业务场景中的资源搜索需要通过多个维度
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获得搜索的数据，只有同时利用各种物联网终端设备实时感知用户的需求，进而对获取到的各类搜索

数据进行深度融合与分析，才能为用户推荐与之最相关的设备列表。

为了应对上述的这些挑战，本文首先给出一种基于超图理论的物联网用户⁃设备交互的表示模型，

并基于该模型设计对应的数学表示矩阵，进而提出了物联网业务场景中的资源推荐问题，并将该问题

转换成基于矩阵分解的相关程度预测问题，引入最优化理论中的交替最小二乘法（Alternating least 
squares， ALS）来求解矩阵的最优化分解问题，最后提出一种基于隐语义模型的资源推荐算法，并与传

统推荐系统中基于物品的协同过滤算法［5］在均方根误差（Root mean square error， RMSE）和平均绝对

误差（Mean absolute error， MAE）等方面做对比，基于机器学习库 Mahout［6］的实验结果证明本文所提出

的推荐算法的有效性。

1 相关工作  

为业务层的用户提供准确高效的资源发现算法是物联网服务智慧化过程中的关键一步。然而，有

效地搜索终端设备要比传统互联网中网页文档的查找过程复杂得多，因为感知层的传感器等设备与其

所处的上下文信息（例如位置和时间等）紧密地关联，并且设备的状态是动态变化的，此外，与网页文档

中的可读文本不同，感知层海量的异构终端设备往往不具有容易检索的属性。

在物联网资源发现方面，Teixeira 等［7］提出采用概率发现的方法来搜索满足用户业务请求的近似服

务集和，以加速物联网中的资源发现并减小计算资源的消耗。他们认为，随着物联网服务数量的增加，

即使执行一个简单的服务发现操作，其资源消耗都有可能超过设备所具有的资源量，但基于概率发现

的方法需要大量的训练数据来提高准确度，且存在“冷启动”的问题。SenseWeb［8］设计了基于元数据的

传感器搜索框架，传感器的位置等信息存储在元数据中，搜索引擎通过关键词查询元数据以寻找对应

的终端设备集合，但该框架需要提前设计复杂的服务描述文档以支持不同情境下的业务发现，类似于

这类基于关键词的搜索引擎还有 Microsearch［9］和 Snoogle［10］。中间件系统 GSN（Global sensor net⁃
works）［11］则采用基于容器的服务架构来管理各个虚拟传感器，虚拟传感器与感知层的实际传感器存在

映射关系，并且利用元数据的标注方式描述传感器信息。用户可以指定设备标识号或者提供描述传感

器的元数据作为搜索的关键词来查找和使用对应的设备，但这种搜索机制并不支持基于传感器状态的

查询，当用户查询当前带有指定输出值的传感器设备时，需要与所有的可搜寻传感器进行通信，是不能

适用于大规模的泛在网络的。语义传感网络本体模型（Semantic sensor network ontology， SSNO）［12］采

用多维度的基于文本形式的标签（传感器的位置、测量单位、绑定设备等）来描述传感器，这些标签数据

通常由传感器的部署人员去配置，其他的用户需要基于不同标签的关键词去搜索相应的传感器设备，

但这种模式存在的问题就是用户需要具有先验知识，即用户需要提供关于传感器不同维度的标签元素

的正确描述符（例如 RDF， Resource description framework）［13］才能保证资源发现的准确性，而一般的用

户是不具备这些条件的。

然而，上述的这些解决方案并没有充分挖掘用户与设备之间丰富的历史交互数据，这些数据中通

常隐含了不同设备之间的隐式关系，例如，如果用户对某些设备的使用模式相似，这可能暗示了这些设

备之间存在较高的相似度。Ostermaier 等［14］提出了一种用于物联网的实时搜索引擎，它允许用户搜索

具有某些属性的物理世界的实体，他们将网页与包含多种传感器设备的物理实体相关联，同时用附加

的结构化元数据来描述传感器。这种方法充分利用了用户和设备交互的历史数据的价值，但忽略了设

备上下文环境之间的关系。Yao 等［15］通过将环境上下文信息映射到单独的图（Graph），再利用图中的
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顶点之间边的权重值来反映不同设备之间的相关程度，但采用图的描述结构并不能全面捕捉到异构设

备之间复杂的关系，在将设备之间多维度信息压缩到图的过程中必然会带来部分有用信息的损失。

在物联网业务场景中，如何充分挖掘用户和设备之间海量的交互信息，进而给用户推荐与之最相

关的设备资源是物联网中资源发现算法的关键。而又由于物联网中设备数量的海量性、状态的动态变

化性等特点，上述相关工作中基于关键词的“被动式”语义服务搜索技术将不再适用于物联网环境，为

此，本文提出一种基于隐语义模型的资源推荐算法，通过分析用户与传感器设备之间的交互数据（使用

频数、时间、位置等），提取用户与用户、设备与设备之间的隐含关系来为用户推荐与之最相关的设备列

表，最终达到提高物联网资源发现效率的目标。

2 基于隐语义模型的物联网资源发现算法  

物联网中的设备和终端通常是面向功能的，具有相似或相同功能的设备之间往往存在很强的互相

关性［16］。具有不同功能的设备所面向的人群也不同，而成对出现的设备集则表明这些设备在功能上存

在相似性或者互补性［17］，例如打印机和电脑、水龙头和切菜板等，即设备之间的互相关性会反映在具体

的使用场景和模式下，充分挖掘不同的设备之间这种潜在相关性会给资源推荐带来参考价值。

而物联网业务场景下的资源发现问题则应该着重考虑如何利用并分析用户和设备之间大量的历

史交互信息以得到不同设备之间的互相关矩阵，再根据不同用户的偏好为用户生成对应的设备推荐列

表，最后基于这种“主动式”的资源发现方法来提高物联网中资源搜索的效率。为方便问题分析，此处

用式（1）中的四元组的形式来描述每一条用户对设备的行为记录，其中 U = { u1，u2，⋯，un }，D =

{ d1，d2，⋯，dl }，L = { l1，l2，⋯，lm }，T = { t1，t2，⋯，tm } 分别表示用户集合、设备集合、位置集合以及时间

戳集合。每一条使用记录可用 m ∈ M = { m 1，m 2，⋯，mM }来表示。

m ∈ M = { m 1，m 2，⋯，mM } ={ u，d，l，t | u ∈ U ∧ d ∈ D ∧ l ∈ L ∧ t ∈ T } （1）
利用上述的使用记录可以分析得到用户对不同设备的使用频数，可表示为成对的“用户⁃设备”元组

的形式，即 ( i，j )， ∀i ∈ U， ∀j ∈ D，而设备的使用频数 ri，j 与 ( i，j )相对应，映射关系为

{( i，j ) → ri，j}      i ∈ U， j ∈ D （2）

本文旨在通过分析已知的 ri，j 来计算设备之间隐含的相关性，并根据用户的历史偏好预测其对未知

设备的感兴趣程度  r̂ i'，j'，利用排序函数生成用户的设备推荐列表。该问题的求解过程如图 1 所示，此处

把求解过程分解为以下两个步骤：

图 1　本文所提出的物联网资源发现算法流程示意图

Fig.1　Flow diagram of IoT resource discovery algorithm proposed in this paper
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（1）基于超图理论的数学建模过程。由于用户与设备、设备与设备以及用户与用户之间关系的复

杂性与综合性，此处通过分析用户对设备的行为记录 M = { m 1，m 2，⋯，mM }，给出一种基于超图理论［18］

的物联网用户 ⁃设备交互的表示模型 MG 并配以对应的表示矩阵 R ||U × || D ，使用超图模型可以有效地表示

异构实体之间的复杂关系，最后基于该模型提出了物联网业务场景中的资源推荐问题。

（2）基于隐语义模型的资源推荐过程。得到矩阵 R ||U × || D 后，将资源推荐问题转换成基于矩阵分解的

相关性预测问题，引入最优化理论中的 ALS 来求解矩阵的最优化分解问题，进而提出一种基于隐语义

模型的资源推荐算法。

2. 1　基于超图理论的数学建模　

在图论中，超图（Hypergraph）是一种广义的图，超图 H (V，E )由节点集合 V 和超边（Hyperedge）的

集合 E 构成，其中，每一个超边 e 都是 V 的一个非空集合，一般 e 所包含的节点数就表示其度数，记为 | e | 
（大于等于 2）。超图的特点是一条超边可以连接多个节点，超边的权重值 ε 反映了节点之间的相关程

度，通过超图可以探索各个节点之间复杂的潜在相关性。超图理论已经在推荐系统［19］和多标签分类系

统［20］中得到了广泛应用。

此处，为了利用超图模型来表示用户与设备、设备与设备以及用户与用户之间的复杂的高阶关系，

令节点集合  V = U ∪ D，同时规定每一条超边中只能含有一个用

户节点和多个设备节点，这样的好处就是可以表示一个用户使用

多个设备的情况。因为未规定一条超边必须包含几个节点，超图

的描述比较自由化；而简单图则达不到这样的效果，超图与简单

图的表示效果对比举例如图 2 所示，可以看出，简单图中的一条边

只能连接一个用户和一个设备，而不能表示一个用户同时使用多

个设备的情况，进而导致其不能清晰地反映多个设备之间的相关

程度，如 < u1，d1 > 和 < u1，d2 >；而利用超图模型进行表示就能

克服上述缺点，同时能反映出不同用户使用设备的交集情况。

同时，定义与超图相对应的关联矩阵 R ||U × || D 以反映用户对不同设备的使用强度与偏好程度，规定矩

阵元素 ri，j，∀i ∈ U， j ∈ D 的值等于用户 i 使用设备 j 的频数，这样最终会得到一个“用户 ⁃设备”的稀疏矩

阵，而资源推荐算法的最终目的则是利用矩阵的已知项 ri，j 来预测未知项 r̂ i'，j'，r̂ i'，j' 表示用户 i '对未知设备

j '的感兴趣程度，最后取 r̂ i'，j'，∀i '∈ U， j '∈ D 中较大的一组值对应设备集推荐给用户以完成物联网业务

场景中的资源推荐过程，最终实现物联网资源发现的效率以及准确度的提高。

2. 2　基于隐语义模型的资源推荐　

隐语义模型（Latent factor model， LFM）［21］的核心思想就是通过隐含特征来联系用户和终端设备，

该方法通常用于基于矩阵分解的推荐系统中，即将用户对终端设备的依赖程度矩阵（评分矩阵）RU × I 分

解为两个矩阵：一个是用户对终端隐含特征的偏好矩阵 PU × K，另一个是终端所包含的隐含特征的矩阵

QK × I，3 个矩阵中，U 代表用户的数量，K 代表隐含特征的个数，I代表终端设备的数量。分解过程为

RU × I ≈ R̂
U × I

= PU × KQK × I （3）

对应的矩阵分解示意如图 3 所示。

图 2　超图与简单图对比

Fig.2　Comparison of hypergraphs and 
simple graphs
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在这个矩阵分解过程中，原评分矩阵中的缺失项（？

标识）得到了填充，换言之，可以基于这个填充的评分项来

给用户推荐与之最相关的但用户之前未使用过的终端设

备，进而提高物联网服务发现的效率。可利用式（4）来预

测用户 u 对未使用的终端 i的依赖程度。

preference ( u，i )= r̂u，i = pT
u q i = ∑

k = 1

K

pu，k qk，i （4）

式中：pu，k 表示用户 u 和第 k 个隐含特征的偏好程度，而 qk，i

则度量了终端 i 和第 k 个隐含特征的相关程度，推荐算法

的 准 确 程 度 则 取 决 于 如 何 计 算 两 个 参 数 矩 阵 ，即

PU × K 和QK × I。

本文所提出的物联网业务场景中基于 ALS 的隐语义

模型推荐算法（LFM⁃ALS）的具体流程如图 4 所示。

要计算矩阵参数 PU × K 和 QK × I，就需要一个训练集，

对于每个用户 u，训练集里都包含了其依赖程度较大和依

赖程度较小的终端设备，通过学习这个数据集，就可以获得上述模型参数。为了衡量预测的精度，定义

损失函数为

L ( P，Q )  = ( RU × I - R̂U × I )2 = ∑
( u，i )∈ T

( ru，i - r̂u，i )2 = ∑
( u，i )∈ T

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúru，i - ∑

k = 1

K

pu，k qk，i

2

+ λ (  pu
2

+ q i
2

) （5）

式中：λ (  pu
2

+ q i
2

)为用来防止过拟合的正则化项，此处采用的是 L2 正则化公式，λ 的最佳取值项

通常根据具体的实验场景反复试验而得。

由式（5）可知，基于隐语义模型的物联网资源推荐问题就转化成了一个单目标优化问题，即如何使

L ( P，Q )最小化。由于变量 pu 和 q i 耦合在一起，求解过程将会变得很复杂，此处引入最优化理论中的

ALS［22］，先固定QK × I，利用求导置零法求解 PU × K，如式（6）所示；然后固定 PU × K，再利用求导置零法求

解QK × I，如式（7）所示。如此交替往复直至收敛。

∂L ( P，Q )
∂Q = ∂( RU × I - R̂U × I )2

∂Q = 0    →   PU × K （6）

∂L ( P，Q )
∂P = ∂( RU × I - R̂U × I )2

∂P = 0    →   QK × I （7）

图 3　基于隐语义模型的矩阵分解示意图

Fig.3　Schematic diagram of matrix decomposition based on LFM

图 4　LFM-ALS 流程示意图

Fig.4　Flow diagram of LFM-ALS

1374



单 涛  等：基于隐语义模型的物联网资源发现算法

根据最小二乘法的求解结论可得 pu 和 q i 的求解公式为［23］

pu = (QQT + λE )-1
Q ru （8）

q i = (PT P+ λE )-1
PT ri （9）

式中：ru ( 1 × I )为 RU × I 的第 u 行，ri (U × 1 )为 R的第 i列，E为单位矩阵。

3 实验结果  

3. 1　实验环境设置　

由于物联网资源推荐仍然是相对较新的领域，目前很难找到大规模的公开测试数据集。为此，本

文基于开源项目 Kaa Project［24］搭建物联网资源管理平台。参考文献［25］中设置的实验环境设置，在平

台之上设置几种典型的应用场景，例如办公室、厨房、卧室和客厅等，大约有 100 个传感器和终端设备接

入到资源管理平台，例如打印机、电脑、冰箱、饮水机、温湿度传感器和光照传感器等，其中每个设备在

平台都有对应的虚拟终端，虚拟终端向上为应用程序提供 RESTful 形式的 Web 服务调用接口；向下通

过 SDK 与感知层的传感器设备进行通信，实时接收传感器的回传数据。平台支持不同物联网硬件操作

系统的 SDK 生成，例如 Linux、Android、Raspberry 等。同时云平台内嵌 MongoDB 数据库，用于记录用

户的历史使用数据，管理员可通过登录后台系统实时查看。

上述物联网资源管理平台的主要设计结构如图 5 所示，该体系结构是一个可实现跨行业、跨平台的

资源信息共享及互联互通的服务体系架构，具体包括以下几个部分：异构终端集群环境、物联网泛在异

构网络、基于 Kaa 内核的终端控制系统（Ubuntu，部署在 Tencent Cloud 服务器）、服务解析与管理系统

（Windows，部署在 Alibaba Cloud 服务器）以及各行业应用系统。该平台的核心特点在于利用 Kaa 良好

的跨平台和跨网络特性，以泛在异构网络为桥梁实现对异构终端集群的管理，接收感知层反馈的数据，

并依据应用层的服务请求构造虚拟终端。

图 5　物联网资源管理平台的主要设计结构

Fig.5　Main design structure of IoT resource management platform
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3. 2　实验结果分析　

通过采集研究室 60 位参与者大约 5 个月的历史使用数据作为实验的数据集，其中记录了 99 821 条

用户与设备的交互记录。为了检验预测算法的准确度，将本文提出的 LFM⁃ALS 算法与传统推荐系统

中基于物品的协同过滤算法（ItemCF）［5］在 MAE［25］和 RMSE［26］等方面做对比。MAE 和 RMSE 的定义

分别为

MAE =
∑

( u，i )∈ T

|| ru，i - r̂u，i

||T
（10）

RMSE =
∑

( u，i )∈ T

( ru，i - r̂u，i ) 2

||T
（11）

式中：|T |表示测试集中记录的数量，ru，i 代表用户 u 与设备 i的相关性值，文中有时也称评分值，而 r̂u，i 则

表示相应的预测值。MAE 是绝对误差的平均值，其能更好地反映预测值误差的实际情况；RMSE 是指

参数估计值与参数真值之差平方的期望值，RMSE 可以评价数据的变化程度，值越小，说明预测模型描

述实验数据具有更好的精确度。

基于物品的协同过滤算法（ItemCF）［5］中，存在多种计算物品相似度的方法，本文主要基于 Jaccard
和余弦相似度两种方式计算物品（设备）相似度，其对应的计算公式分别为

w ij =
|| N ( i )∩ N ( j )

|| N ( i )
（12）

w ij =
|| N ( i )∩ N ( j )

|| N ( i ) || N ( j )
（13）

式中：N ( i )表示喜欢物品 i的用户数，| N ( i )∩ N ( j ) |表示同时喜欢物品 i和物品 j的用户数，计算结果 w ij

表示物品 i和物品 j的相似程度。

得到了物品（设备）的相似度之后，基于物品的协同过滤算法（ItemCF）则通过式（14）计算用户 u 与

物品 j的相关性程度。

puj = ∑
i ∈ S ( )j，k ∩ N ( u )

wij rui （14）

式中：N ( u )表示用户喜欢的物品集合，S ( j，k)表示与物品 j 最相似的 k 个物品的集合，w ij 表示物品 i 和

物品 j的相似程度，rui 表示用户 u 与物品 i的相关性程度。

MAE 的结果对比如图 6 所示。可以看出，随着训练数据集增大，3 种算法的平均绝对误差都在减

小；在训练集较小（10%~50%）的情况下，基于物品的协同过滤算法（ItemCF Based on Cosine）具有较

高的预测精度；在训练集大小占数据总量的 60%~70% 时，本文所提出的基于 LFM⁃ALS 算法和基于

物品的协同过滤算法（ItemCF Based on Cosine）性能相近；在训练集较大（90%）的情况下，LFM⁃ALS
算法的优势逐渐变得明显，这是因为隐语义模型需要分析大量的历史数据来获取隐含特征（一个是用

户对终端隐含特征的偏好矩阵 PU × K，另一个是终端所包含的隐含特征的矩阵QK × I）来联系用户和终端

设备的特点造成的，较小数据集通常会影响 LFM⁃ALS 算法的预测精度。

RMSE 的结果对比如图 7 所示。可以看出，对比结果是和上述 MAE 的对比结论一致的，因为 MAE
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和 RMSE 都是衡量推荐算法预测精度的参考值，二者的区别在于计算方式不同；Shehadeh 等［26］则认为

RMSE 加大了对预测误差项的惩罚（平方项的惩罚），因而对系统的评测更加苛刻。Gábor 等［27］研究发

现：如果评分系统是基于整数建立的（即用户给的评分都是整数），那么将预测结果取整则会降低 MAE
的误差。

MAE⁃Time 对比如图 8 所示。由图 8 可知，随着 LFM⁃ALS 算法中迭代次数 N 的增加，MAE 呈总体

下降的趋势，但由于迭代次数的增加同时会使算法消耗更多的计算资源和时间成本。同样地，随着迭

代次数 N 的增加，RMSE 呈总体下降的趋势，而预测精度提高的代价则是时间成本的增加，RMSE⁃
Time 的对比如图 9 所示。可以发现，RMSE 随迭代次数的变化波动相比 MAE 较大，这是和前述的

RMSE 加大了对预测误差项的惩罚有关系的。文献［22］研究表明，当迭代次数 N 增加到一定程度之

后，MAE 和 RMSE 的值逐步趋于稳定。综合图 8 和图 9 可以发现，该数据集的最佳迭代次数为

20~25。

4 结束语  

随着无线通信、嵌入式等技术的发展，接入到物联网中的异构设备越来越多。面对海量的传感器

设备和物联网应用，基于关键词的“被动式”语义服务搜索技术将不再适用于复杂的物联网业务场景。

为了提高物联网中资源发现的效率，本文提出了一种基于隐语义模型的物联网资源发现算法 LFM⁃
ALS，旨在通过挖掘用户和设备之间大量的交互信息来给用户推荐与之最相关的设备资源。首先基于

图 6　MAE 结果对比

Fig.6　Comparison of MAE results
图 7　RMSE 结果对比

Fig.7　Comparison of RMSE results

图 8　MAE-Time 对比

Fig.8　Comparison of MAE-Time-Iteration results
图 9　RMSE-Time 对比

Fig.9　Comparison of RMSE-Time-Iteration results
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超图理论设计一种物联网用户⁃设备交互的表示模型并配以对应的表示矩阵，进而将物联网中的资源发

现问题转换为推荐问题，并将该问题转换成基于矩阵分解的相关程度预测问题，即一种基于矩阵分解

的单目标优化问题，并利用交替最小二乘法来求解。最后利用开源项目 KaaProject［24］搭建物联网资源

管理平台，并对 LFM⁃ALS 算法进行测试，实验结果表明，该算法相比传统推荐系统中基于物品的协同

过滤算法来说，可有效降低预测误差（RMSE/MAE），如何实现算法中迭代次数 N 和隐含特征个数 K 的

自动选取是下一步工作的重心。
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